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あらまし 仮想的な市場モデルに基づいて， 経済時系列の予測を行う研究は盛んに行われているが， 実際の市
場には様々な変動要因が存在するため， 長期的な予測は難しい ． しかし， 経済学では景気循環論やエリオット波
動に代表されるように， 経済時系列の変動には短期的なものから長期的なものまで様々な周期性の存在が仮定さ
れている． そこで， 近年箪者が開発している新しい高分解能周波数解析法(NHA)を用いて， 経済時系列の周期
性の解析を行い， 複合的な周期信号の組合せによって長期的な経済時系列の予測を試みた． 検証実験では， 過去
15年間程度の日経平均株価終値のデー タにおいて， 過去2年間程度の分析窓長でNHAによる解析を行い， そ
の後2年間の価格変動を予測した． また， 本手法における予測可能時期を推定するため， この15年間から学習
期間のためのはじめ2年間と評価のための終わりの2年間をそれぞれ除いた約11年間の区間において， 予測結
果の検証を行った ． アジア通貨危機とアメリカ同時多発テロ事件など， 世界的に大きな事件が発生している時期
付近では予測誤差が大きくなるものの， それ以外の期間ではおおむね変動の概略をとらえることができた ．
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1. まえがき
経済時系列の予測， 特に株価の変動予測に関しては，
個人投資家や投資機関等で多くの需要が存在する ． そ
のため， 経済時系列の振舞いに関する研究も盛んに行
われている ． 一般に経済学や金融理論において， 株価
変動は効率的市場仮説に基づくものであるとされてい
る． 効率的市場仮説のもとでは， 株価変動はランダム
ウォ ー クに従って変動すると考えられていた時期 [1]
もあるが， 現在では A.W. Lo らの研究 [2], [3] により
ランダムウォ ー クは否定されつつある． しかし， 株価
を構成する変動要因は非常に複雑であるため， 市場の
モデル化を行ったとしても， その振舞いを完全に予測
することは極めて難しい ．
そのため， これに代わる手法として， 近年では経済
変動要因に加えて経済時系列のモデル化が盛んに試み
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られてきた． それらの手法は大きく分けると， AI 的な
手法とフィルタ出力を用いた手法の二つに分けられる．
AI 的な手法の代表的なものとしては， ニ ュ ー ラル
ネットワ ー ク [4] やエ ー ジェントモデル [5], [6], 遺伝的
アルゴリズム [7], カオス [8], [9], フラクタル [10], [11] 
等が存在する． これらの手法は， 主として仮想的なモ
デルを構築し， 経済時系列の変動の予測を行うもので
ある ．
特にその中でも， ニュ ーラルネットワ ー クの学習能力
により， 刻々と変化する経済時系列の構造をモデル化
する試みが盛んに行われている ． 一般に階層型ニュ ー
ラルネットワ ー クで学習・ 予測を行うと， 十分な学習
回数を与えても複雑な経済時系列の構造を学習しきれ
ないため， 更に様々な工夫がなされている ． 齋藤， 神
田らは対象デー タを5段階程度の周波数帯域に分け，
それぞれの帯域のデー タ列に対して独立にニュ ー ラル
ネットワ ー クで学習・予測を行っている [12]. このよう
に信号周期の期間を大別することで， 大局的な変動と
局所的な変動を推定しているが， 日経平均株価の予測
期間7日間での検証では， 相関係数も最大0.65程度で
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あり予測の限界も指摘されている ． 実際の市場では変
動要因が多種多様にわたるため， 予測可能な期間が1
週間程度であったり，株の売買の機会判定のみの利用
といったように， 利用に制限がある ． そのため最近で
は，ニュ ーラルネットワ ー クと遺伝的アルゴリズムを
組み合わせる等 [13], 予測期間の延長や大きな利益を
生み出すアルゴリズムが研究されている ． また近年で
は，テクニカル分析やファンダメンタル分析等の金融
理論を組み合わせることで仮想モデルを構築し，それ
らによって株価の予測と売買を決定を行うといった研
究が盛んに行われている． 森，平澤らは，株の「売り」
と「買い」の二つの局面ごとに有効といわれるテクニ
カル分析の指標を利用し，その最適な組合せを遺伝的
ネットワ ークプログラミング[14]~ [16]を用いて求め，
それによる株価予測と株の売買決定モデルを提案して
いる [17]. このように， 一般に有効であるとされてい
る指標を複数用い， 適宜最も有効性のある指標を選び
出すことで，モデルに柔軟性をもたせているが， 選択
する指標の信頼性や正確なモデル化が困難であるなど
の問題のため， 実際の長期の予測まで至っていない ．
フィルタ出力を用いた手法の代表的なものとしては，
AR , MA, ARMA, ARCH [18], GARCH [19]モデ
ル等が存在する ． これらの手法は， 経済時系列予想だ
けではな<. 一般的な信号解析やそのモデル化等に広
く利用されている手法であるが，複雑な変動要因を含
むシステムの同定には多数のパラメータが必要になる ．
経済時系列のモデル化では，経済時系列の信号の周期
性を推定するためにこれらの手法を用いている ． 経済
時系列の変動に起因する周期をモデルパラメータに置
き換えるものである ． また，テクニカル分析のような
経験則や工学的な手法をもとに，経済時系列の周期性
に着目し，経済時系列の変動を予測するという試みも
なされている ． しかし，これらの手法では周波数分解
能が低いため， 予測に必要な情報を正確に推定するこ
とは難しい ． また，長い学習期間を与えてそれらパラ
メータを計算しても，時間的に周期性が揺らいだり，
事件の発生等に起因するの突発的な変動も加わる可能
性もあるため，複雑な変動をとらえきれない ．
一般に，信号の周期を解析する際には離散フ ー リ
工変換 DFT (Discrete Fourier Transform) が広く
用いられ，その有効性も広く知られている ． しかし，
DFTでは分析窓長の整数分の1の周期をもつ信号
以外では，分析精度が低下する ． 見かけ上の周波数
分解能を上げるため，長さの異なる複数の分析窓
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で解析するMWFT (Multi-Window Fourier trans­
form) [2 0], [ 21] や 一般調和解析 GHA (Generalized 
Harmonic Analysis) [22] ~ [ 24]も提案されているが，
これらの周波数解析法でも予測に必要な周波数分解能
が不十分なことや，分析窓の影響で分析精度が低下す
ることがあるため，これまで経済時系列の予測には積
極的に利用されてこなかった．
これらの問題を解決するため，籠者は最近，高分解能
をもつ周波数解析法NHA (Non-Harmonic Analysis) 
を開発した. NHAは分析窓の影響が小さく，これま
での周期解析手法に対し， 少なくとも1万~10 0億倍
の高い精度で周期を特定することが分かっている ． そ
こで，NHAを用いて 2年程度の日経平均株価の時系
列を解析し，正確に抽出された周期信号を複合的に組
み合わせることで，長期的な予測の可能性を検証した．
2. 本手法の特性
2.1 NHAの概略
周波数解析に用いられる手法としては，離散フー リ
工変換DFT (Discrete Fourier Transform)が一般に
用いられている． 長さN の離散時間信号 x(n) の離散
スペクトルXは，次式のように示される ．
N-1 
1 
X(k) = NL x(n)e N 
-j21rkn 
n=O 
( k  = 0, l, 2, · · ·, N - l) (1) 
ここでサンプリング周期を △tとおく． もとの信号 x(n)
に N △ t/k の周期が存在していれば， X(k) で正確に
そのスペクトル構造は反映される ． しかし，N △ t/k 
以外の周期が x(n) に現れた場合には，複数の周期成
分の N △ t/k の組合せで X(k) が表現され，X(k) は
正確にそのスペクトル構造に反映されない ．
ここで， 一般に周波数分解能を上げるためには， N
の数を大きくする． しかし，周波数が時間的な変動を
伴う場合には，N を大きくすると平均化された周期が
抽出され分析精度が低下する ． また，x(n) に窓関数を
前処理として用いて解析する手法もあるが， 見かけ上
の周波数分解能は向上しない ．
図1に周波数解析の問題点を示す ． 一般に，図1上
段の最も単純な単一周波数の信号を解析する場合でも，
解析信号の周期性を調べるために一部の区間を切り出
して行う ． 図1中段左がそれの解析精度であるが，分
析長が解析対象信号の周期の倍数になっていないと，
正確な周期を特定できない ． すなわち， 前述した複数
論文/1990 年以降の日経平均株価における Non-Harmonic Analysis を用いた予測法の検証
口二］りし
→F四uency
Frequency analysis by NHA 
隠闘靡闘f.0
図1 フ ー リエ変換と本手法
Fig.1 Fourier transform and proposed method 
の周期N △t/ k で表現されるため，真の周波数の近傍
に異なるスペクトルが群れて現れる ． これを除くため
に図1 中段右に示すように，窓関数を用いる手法もあ
るが，真値中央を盛り上げるだけで真値の場所を特定
することは難しい． そこで，筆者は図1 下段に示すよ
うに，定常信号を仮定した非線形方程式を解くことで
フー リエ係数を推定することに着目した ． このように
筆者の開発した NHA (Non-Harmonic Analysis) は，
分析窓の影響を軽減することで高い解析精度を有する ．
2.2 NHAの基本式
NHA は，非線形方程式を解くことでフ ー リエ係数
を推定しているため，分析窓長による影響が小さく，
正確に周波数とそのパラメータを推定できる ．
次式のように，対象信号と正弦波モデルの信号の差
の二乗和が最小値になるように周波数jと振幅Aと
初期位相ぶを求めている．
F(A,J, 砂）
l N-1 ~ 2 ＝心{x(n) -A cos (号n+ 忍）} (2) 
N はフレ ー ム長，fs はサンプリング周波数である
Us= 1; △ t) . 
図2 は式 ( 2 ) の評価関数のj, ふに対する特性の
一例で，真値付近を拡大したものである. N=512, 
fs=512 とし，真値 A, f, </>をそれぞれ 1, lOOHz, 
0.51rrad としたものである． 値が小さいものを黒色に
しているため，黒色で谷， 白色で山をそれぞれ描いて
いる． すなわち，式 ( 2 ) は多峰性非線形評価関数にな
る ． 真値 (}=100, 如=0.5) 近くでは，縦方向に最小
値と最大値の含まれている． これは真値が最小値であ
， .. 
Fig.2 
905 100 10QS 
Frequency (Hz) 
図2 評価関数の分布
Distribution of cost function 
匹
lOO 
るが，逆位相 (¢=0, 1) のとき最大値となるからであ
る． 最小値を中心とする谷の横幅は 2Hz であるため，
この谷の内部に非線形方程式を解くための初期値を配
置すれば， 評価関数の最小値を推定することができる．
この場合， DFT の周波数分解幅は l Hzのため，この
横幅 2Hz の谷内に 1 ないし 2 個入る. DFT における
振幅が最大となる周波数軸上（分析長を l sとしてい
るこの場合は，周波数は整数値）では，DFT で求ま
る初期位相で，式 ( 2 ) の評価関数が最小になる ． すな
わち，DFT で求まる最大振幅Aと，そのときの周波
数 fと初期位相¢ をそれぞれ初期値とすれば， 図2
に示す評価関数の最小値を含む谷内に初期値を与える
ことができる ．
そこで NHA では，まずDFT により適切な初期値
A, j, ぶから非線形方程式の解法を用いて最急降下法
によって最適な解に収束させる． この非線形問題では，
式 ( 2 ) をコスト関数として最小化問題とし，次式に示
す最急降下法によって lm とぶm を求める ．
- - oF 
fm+l ← fm-µm-
紆
心rn+l ← 心
oF 
—µ,n -
姉
ただし，
oF = oF ( Arn, J� 加¢"-m)
( 3) 
( 4 ) 
( 5 ) 
と略す． 次に， lm とふn が求められれば，一意にA
が求められるため，次式によってAを収束させる ．
A A OF 
Am+l ← Am-µm-
姉
( 6) 
155 
電子情報通信学会論文誌2008/1 Vol. J91-A No. 1 
µm は減速法に基づく重み係数であり，各漸化式によっ
て求められるコスト関数を単調減少数列にするために
適時O~l間の値をとる [25]~ [27]. この一連の計算を
反復させることによって高い精度でArn , f rn , ぶrn を
収束させている ． しかし，最急降下法は，比較的広い
範囲から収束するが1回の反復では，精度が悪く時間
がかかる ． そこでNHAでは，精度が低い最急降下法
の後，更にニュ ートン法で高い精度で収束させている．
ニュ ートン法に関しては次式の漸化式で求めている ．
1/rn 廷 立互
frn+I = frn - - of ofふゥ
J oF 炉F
(7) 
蒻 亨
炉F oF 
! ぶrn+l = <Pm - -
A 1/m 戸 of
J o F oF 
(8) 
四弱
ただし，
炉F 炉F
J = 8『 紆砂2 
8 F 8f砂 冗戸
とし，
炉F=炉F (A元f:,,., </>�) (9) 
と略した. Vm もµm と同様に減速法に基づく重み係
数である [26),[ 2 7). 式 ( 7 ) , 式 ( 8 ) の後，最急降下法
と同様に式 ( 9) でAm を収束させ，この一連の計算を
更に反復させる ． すなわち，最急降下法とニュ ートン
法を組み合わせたハイブリッド形の解法を用いること
で高速に高い精度で周波数パラメータを推定している ．
また，複数の正弦波の場合においても，逐次減算処
理することによって，近似的にスペクトルパラメータ
を導出できる．ここで，x (n) がK本の正弦波の和で
次式のように表されているとする ．
K 
x (n) =�{ふ cos(加炉 +(pk)} (10 ) 
Parseval の定理より，対象信号の周波数 fkとモデル
信号jの周波数が全く一致しない場合，すなわち，
fk :j; f 
であれば，
(11) 
となる． また，jと ふの組が]kと如の組のいずれ
かに一致すれば，
K 
F (A, J, 箪） = (A-A1戸＋ど心 (13)
k=I,k,f.j 
となる ． 更にAj とAも
一致すれば，目的信号から推
定スペクトルに関する周波数成分を完全にi肖去できる ．
そのため，最適解を求める問題は周波数に対し独立で，
対象信号から順次個別に推定すれば複数の正弦波で表
される信号にも応用できる ． すなわち，対象信号が複
合正弦波の場合でも，逐次残差信号に対し同様な処理
を行い，複数の正弦波を抽出できる ． ただし，複数の
スペクトルの周波数同士が接している場合には，図2
の真値周辺の谷の中にもう一方のスペクトルの影響で
別の谷が発生し評価関数がひずむ． このため，後述す
るように誤差が発生する場合がある ．
2. 3 NHAの精度
一般に，GHAはDFT の発展型の中でも精度が最
も良いものといわれている[22]~ [2 4]. これらの解析
では， 周波数分解能が分析窓長に依存している ． これ
は，一つの分析窓長に見かけ上，複数の窓長をもたせ
ているからである ． しかし，いずれの場合にもその分
解周波数は有限長であり，それ以外の周波数が目的信
号となった場合には，解析することができない ． 図 3
は，各分析窓長におけるDFT , GHAの分析可能周波
数の数である ． ここでの分析可能周波数とは，目的信
号のスペクトルの数と分析後のスペクトルが一致する
場合のみを考えている ． すなわち，DFT では窓長が
N 個の場合， 0 , fs/N ,  2fs/N, …，(N-l) fs/ N[Hz] 
104 
32 00 ー,fouanbalJJO 
iaqumu 
at[J. 
10 I 
60 
K 
F (A, J, ぶ）＝が +LA�
k=l 
(12 ) 
100 140 180 220 
Data length 
図3 DFT, GHA の周波数分解能
Fig. 3 Frequency resolution of DFT and GHA 
260 
156 
論文 /1990 年以降の日経平均株価における Non-Harmonic Analysis を用いた予測法の検証
10 
。
51 00 ll k o
ヒ3
� m m
bs
10 ー
"
10  
ー1
10
゜
10
1
Frequency (Hz) 
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Fig. 4 Square error (frame length 512) 
IO 
2 
の N 個の分解周波数を有す る ． こ れ により DFT は，
デ ー タ 長の約半分 に対し， GHA は 1 けた以上向上し
てい る． しかし， 解析対象の信号が正しく解析でき る
周波数と異な っ た場合， 最も近い分解周波数とその周
辺 に現れる小さなスペクトルの周波数のよう に複数の
周波数が出現す る ．
そこで， NRA の周波数分解能を検証するため， DFT
と GHA との比較実 験を図4 で行 っ た． 実 験では， 分
析窓長 1 秒 (512 sample) とし単一正弦波を解析し，
それぞれの手法 によ っ て正弦波を 1本抽出しもとの信
号との二乗誤差を調べた．
DFT では基本周波数の整数倍以外の周波数で分析
精度が悪くな っ てい る . GHA で l Hz 以上では 2 ~ 5
けた阿上して い る ． こ れ に対し， NRA では DFT に
比べ l Hz 以上で 10 けた以上向上してい ることが分か
る． また， l Hz 以下では， DFT と GHA の精度は同
じであ る が， NRA では分析窓長の影響を受けず， 正
しく周波数等のパラ メ ー タ を推定できてい る ことが分
か る ． このよう に ， DFT の発展型であ る GHA に 比
べても高い精度で分析できる ことが分か る ．
特 に ， l Hz 以下で正確 に推定でき る ということは，
窓長を超えた長い周期信号も解析でき る ため， 株価等
の様 々 な変動要因が含ま れ る 信号 に対しては ， そのス
ペクトル構造がより正確 に推定でき る可能性があ る．
図5, 図6 は ， 2 本の正弦波 に 対す る 二乗誤差を
示すものであ る ． 図 4 と同様な評価 に別の正弦波
(f=0.6 Hz) を加 え ， ここでは両正弦波を正しく抽出
でき るか評価した． 図5では， 2 本の正弦波の振幅比を
1 : 1 とし， 図6 では 1 : 10 とした 後ろの比は f=0.6 Hz
の正弦波の比であ る ． いずれも， NRA, GHA, DFT 
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Fig. 6 Square error interference with sine wave (A = 
10,  f = 0 .6) 
の順で精度が高 いが， 二つの正弦波の振幅が近い場合
には， 図2 で示す評価関数が互い に 干渉しひずみも大
きくな る ため， 単一の正弦波の場合 に比べ誤差が大き
くな る． 特 に ， 前述したとおり， 互いの周波数が近く
な る とその傾向は更 に大きくな る ことが確認でき る ．
しかし， いずれの場合 においても， DFT, GHA に 比
ベ NHA は平均以下にな る ことが分か る ．
3. 経済時系列 の解析 と 予測
3.1 分析窓の影響の検討
経済学では景気循環論 (28] やエリオット波動 [29] に
代表さ れ る よう に ， 経済時系列の変動 には短期的なも
のから長期的なものまで様 々 な周期性の存在が指摘さ
れてい る ．
この仮定 に基づくと， 経済時系列 において， 周期変
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動が小さければ NRA で抽出 した正確な正弦波 をもと
に， 複合的な周期信号 を 継続的に描写す る ことで信号
の予測が可能であ る ． こ こで， 経済時系列は戦争や災
害のような予測が困難かつ突発的な事件等が発生す る
ことがあ る ため， NRA に用い る 分析窓長 を 長くす る
ことは， 分析窓長内の時間的な周期変動の増加につな
が り ， 予測誤差の増加 を 招く． し かし， 分析窓長 を 短
くす る と年中行事等のイベントが反映されなかった り ，
予測期間が短くな る 等の弊害も発生す る ． そ こで， 本
章では分析窓長 を 暫定的に 2 年間程度と し て実 験 を
行い， NRA を用いて複雑な変動 を 行う経済時系列の
解析 を 行う. 1991 年 1 月 4 日から 1993 年 1 月 29 日
までのおお むね 2 年間程度の日経平均株価終値 (512
デ ータ） に対 し ， NRA で解析 した一例 を 図7 に示す．
図7 中央の期間 A において， 黒の実 線で描写されて
い る ものが解析元のデ ータであ る ． このデ ー タから，
NRA を用いてスペク トル を 1 本ずつ抽出 し， 合計 20
本のスペ ク トル を 抽出 した. 20 本程度でも， 十分元の
信号 を近似でき る ことが分 か る ． 更に， 抽出 した正弦
波 20 本 を ， 式 ( 10) に代入 して期間 B と C に関 して
延長描写 したものが， 灰色の実線であ る ． 期間 B とC
に描かれた再生信号は分析窓によ る 影響が小さ<. 20 
本の正弦波で構成された再生信号は， A期間の繰返 し
の信号になっていない ことが分 か る ． すなわち， 周波
数分解能が高い NRA の解析結果に基づくスペ クトル
は倍音構造に限定されず， 合成信号の周期が非常に長
いものでもその一部 を 正確に分析す る ことができ る ．
このように， NRA を用いれ ば惰性的に過去や未来の
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Fig. 7 Non-Harmonic Analysis of Nikkei stock average 
from January 4, 1991 to January 29, 1993 
図 7
情報 を推測でき る 可能性があ る ． 次節では，
予測精度 を定量的に検証す る ．
3. 2 日 経平均株価の予測例
予測事例の検証では， 1991 年 1 月 4 日 から 2005 年
8 月 1 1 日までの 3600 日分 （過去 15 年間程度） の日
経平均株価終値 を用いて， NHA による 予測実験 を 行っ
た． 実 験では， 前述 し たとおり 暫定的に分析 区 間 を
おお むね 2 年間であ る 512 日間 （ デ ータ 1 ~ 5 12) と
し， その時点においてその後 5 1 2 日間 （ デ ータ 5 1 3 ~
1024) の変動 を 予測 した ． すな わち， 2 年程度の変動
デ ータから， その時点でその後 2年間が どのようにな
る か を 予測 し た ． 図8, 図9 に実際の予測例 を示す ．
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Fig. 10 Distribution of estimated error by NHA 
それぞれ，上昇過程途中の場合，下降過程途中の場合
のものである ． 二つの区間においては約 4 年間の間
隔がある ． なお，黒色の実 線は実際の日経平均株価終
値で，破線 と 灰色の実 線はそれぞれGHA と NHAを
用いた分析最終日 ( 512 日時点）における予測結果で
ある．
1997年 4 月 14 日から1999年 5 月 14 日までの日
経平均株価終値を用いて，その後 512 日間の株価変動
を予測したものを図8 に示す． これは，上昇過程途中
の場合の一例である． 予測期間中において， 実際の変
動は緩やかな上下変動が行われている. GHAでは特
に分析窓長以上の周期を推定できないため，窓長周期
以上の成分がある場合には，分析窓長の周期成分が現
れ予測開始直後 ( 512 日以降）の誤差が大きくなって
いる ． こ れに対しNHAでは， 相対的に10 0 0 円程度
の誤差があるものの，分析窓の影響が現 れずほ ぽ正確
に長期的な上下変動を と らえているこ と が確認できる ．
同様に 2 0 0 0 年 9 月 22 日から 2 0 0 2 年10 月 22 日ま
での日経平均株価終値を用いてその後 512 日間の株価
変動を予測したものを図9に示す． 予測期間の実際の
変動は， 緩やかな下降をしている. GHAでは同様に
分析窓長以上の周期が存在する場合には分析窓長の影
響で誤差が大きくなる傾向にある ． 一方，NHAでは
このような場合でも，時系列の概略を予測できている
こ と が分かる ．
3.3 予測可能期間の検証
本手法における予測可能時期を推定するため，前述
した約15年間から学習期間のためのは じめ 2 年間 と
評価のための終わりの 2 年間をそ れぞ れ除いた約11
年間の区間において，予測結果の検証を行 っ た． 図10
は，前述の実験条件の下で分析期間を一定 と して1993
年 2 月 1日から 2 0 0 3年 7月 9日まで1日ずつ移動さ
せ，過去 512 日間の時系列からそれぞれの時点におい
ての，その先 512 日間の予測誤差の分布である ． 期間
中の日経平均株価の最高値 2 万 7146 円 (1991年 3月
18 日）の約1割程度である 2 0 0 0 円を評価幅 と して，
予測誤差を評価した ． すなわち， 予測誤差の分布をし
きい値 2 0 0 0 円 と して，2値化したものを描写したもの
である ． 予測誤差が 2 0 0 0 円未満の領域を 白色，予測
誤差が 2 0 0 0 円 以上の領域を黒色 と している． 左上か
ら右下にかけて斜めに黒い部分が分布するのは， 同時
点でそれぞれの予測誤差が大きくなるためである ． 特
に図中において， 予測評価区間の1996~1999年 （期
間 A) や 2 0 0 0 ~2 0 02年 （期間 B )で，それぞれ下三
角 形に大きい黒い部分が広がっている ． こ れは1997
年 7月 2 日にタイ政府が通貨政策 と して為替に変動相
場制を導入したこ と に端を発したア ジア通貨危機が発
生したこ と や， 2 0 01年 9 月 11日にアメリカでの同時
多発テロ事件が発生したこ と な ど， 世界的に注目さ れ
る大きな事件がそれぞれ発生しそれ以降の株価に影響
を与え， 慣性的な変動が一変したから だ と 思わ れる ．
大きな事件が発生し， 突発的な変動をした直後は誤差
が大きくなる傾向があるが， その後は再び 白の領域が
増加し，予測誤差も小さくなっているこ と が確認でき
る ． これは，解析期間を 2年間 と しているため，事件
発生後しばら く してからの予測では， 事件発生前の周
期性を引きずらず，再び周期性が安定し だすこ ろには，
予測結果に正確な周期性が反映される と もの と 思わ れ
る． また， 図11 及 び図12 はこの二つの事件のそ れ
ぞ れの発生日から過去 2 年間 と その後1年間の領域
を切り取ったもの と ，それ以外の領域における予測期
間における 2 値化前の誤差の平均値 と 標準偏差の推移
を描写したものである ． 大きな事件が発生していない
期間においては，予測誤差の平均値が約 2 0 0 0 円程度
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に収束する傾向が見られるの に対し， 世界的 に注目さ
れるような大きな事件が発生した付近では， そうでな
い期間 に比べ予測誤差の平均値が最終的 に1. 5~ 3倍
ほど に大きくなることが確認できる ． また， 標準偏差
に関しても， 1. 5~2倍程度 に大きくなることが分かっ
た ． このよう に ， 2年程度の分析期間のスペクトル構
成 を ， NHA を用いて正確 に推定し， その時点でその
後の 2 年間の変動 を長期的 に予測 を行った場合でも，
予測し難い事件が発生しなければ， その誤差の平均値
が約 2 0 0 0 円程度 に収まることが確認できた ．
4.  
む す
び
一般 に ， 実際の市場 には様 々 な変動要因が存在する
ため， これまで長期的な経済時系列の予測は非常 に困
難であった ． そこで， 本論文では近年筆者が開発した
周波数解析法 NRA を用いて， 1990 年以降の 日 経平均
株価の周期性 を 高い精度で解析した. NRA による抽
出スペクトル情報 をもと にその後， 長期的なスペクト
ル変動がないものとして， 簡易的 に 向こう 2年間程度
の予測 を行った．
その結果， 上昇 ・ 下降途中の場合 においても， その
後の変動過程の概略 をとらえることができた ． 絶対的
な変動値幅が多少ずれるものの， 予測期間 にこれまで
の正確な変動周期 を与えることで， 相対的な価格の上
下変動の時期に ， 反映させることができた．
更 に ， 1995年 2 月1日から 2 0 0 3年 7月 9 日 までの
営業日 2576日それぞれの時点で ， 過去 512 日間の分
析と向こう 512 日 間の予測 を行い， 日 経平均株価の予
測誤差 を評価した. 1996~1999年と 2 0 0 0 ~ 2 0 0 2 年
までの期間 に おいては， 1997年 7 月 2 日 にタイ政府
の通貨政策の転換 による ア ジ ア通貨危機の発生と 2 0 01
年 9 月 11日 に発生した アメリカでの同時多発テ ロ 事
件等 に起因して， それまでの株価の変動周期が乱され，
事件の発生 日 から過去 2年間とその後1年間の計 3年
間の領域では， 予測期間内 における予測誤差の平均が
30 0 0 ~ 60 0 0 円程度 に 拡大することが確認された． し
かし， 比較的株価 に大きな影響 を与える事件がなかっ
た1993~1996年， 1999~20 0 0 年， 2 0 02~ 2 0 0 3年ま
でのそれぞれの期間 に おいては ， 予測期間内 におけ
る予測誤差の平均が期間中の日経平均株価の最高値 2
万 714 6円 (1991年 3月 18 日） の約1割程度である
20 0 0 円 以内 に おお むね収まっていることが確認され
た ． また， 事態が収束し， 株価の周期性が安定すれば，
再び予測誤差が 2 0 0 0 円以内に収束し， 正確な周期情
報の抽出が予測結果 にうまく反映されることが分かっ
た ． 株価の変動周期 に大きな影響 を与える事件が発生
した期間では， そうでない期間 に比べ予測誤差の平均
値が最終的 に1. 5~ 3倍ほどに ， 標準偏差も1. 5~ 2 倍
ほどにそれぞれ大きくなることが確認できた ．
戦争や災害のような突発的な事件等が発生した場合
には予測誤差が発生する可能性があるものの， 本解析
法 を用いることで日経平均株価 における慣性的な予測
の可能性 を 示した ． 今後は， 分析長や予測長の違いな
どと詳細な条件下における予測誤差 について検討する
予定である ． また， 実験結果の評価手法の確立や他の
経済時系列の周期性 についての 実 験 を 試みる予定で
ある．
謝辞 本論文 を 執筆する にあたり， 計算実 験 に協力
を 頂いた本学部卒業生である菅 田健史君， 臼井浩君，
石川 剛史君 に感謝します． 最後 に ， 貴重な御意見 を 頂
いた査読者の方々 に感謝します．
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